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摘要# 高分辨率气象资料是精细化气象业务服务的重要数据基础!文章利用 &/&/ 年 ! 月%&/&! 年 2 月逐小时的

& W气温网格数据!选取海拔#经度#纬度等地形因子!综合应用[+BS*=>\&[=>'#<=>??@*&<=>'#梯度提升树&BJ31

R+()*6??@*+)B*J((! =>F'和随机森林&J3)R?WT?J(@*! EK'% 种机器学习方法!实现 ! VW分辨率的 & W气温网格数据

降尺度至 !// W!并对 % 种机器学习降尺度结果进行加权融合$ 将不同模型降尺度结果与双线性插值结果对比!结

果表明" 各降尺度模型结果与站点观测值较为一致![=>!<=>和 EK模型与双线性插值降尺度结果空间结构相

似!但更为精细* 各降尺度模型具有相同的时空误差分布特征!与双线性插值结果相比![=>!<=>和 =>F的数据

精度均有明显提高!均方根误差&J??*W(3) @cO3J((JJ?J!E\'b'分别降低了 4.&G!%.!G和 %.0G!而加权融合后的

E\'b降低了 4.#G!优于单一机器学习模型* [=>!<=>和=>F模型对不同地形条件下的降尺度结果均具有一定

改善!尤其对高海拔地区&海拔在 0// W以上'的改进效果更为显著![=>!<=>和>=F和融合模型的相关系数分别

提高了 /.%4G!/.%/G!/.02G和 /.00G!E\'b分别降低了 #.!G!$./G!!&.5G和 !2.!G$ 研究显示!多种机器

学习加权融合的降尺度模型兼顾了提升空间分辨率和保持数据精度两方面的要求!适用于研究区 & W气温数据的

降尺度研究!为研制高分辨率数据产品具有一定参考意义$
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/"引言

高分辨率#高质量的气象资料是大气#气候#水

文#生态模式所需要的重要输入参数!也是监测和评

估模式预报#预测准确性的必要数据!对于中小尺度

天气监测#气候分析以及高时空分辨率的气象服务

具有重要意义(! -&)

$ 早期由于观测数据源单一!获

取空间尺度上的气象数据通常依靠单个或多个站点

观测资料插值实现!采用诸如反距离权重法#双线性

内插等插值方法!来获取气象要素的空间分布信息$

由于站点数量有限!站点插值结果难以完整表征气

象要素的时空变化特征$ 随着高分辨率数值模式#

卫星#雷达探测技术发展!气象观测数据来源日益丰

富!融合站点观测数据的小尺度信息和背景场数据

&如雷达#卫星等'的大尺度趋势信息的变分分析方

法得到应用和发展!如最优插值&?M*+W3,+)*(JM?,31

*+?)! I:'#多重网格变分分析&@M3;(3)R *+W(WO,*+1

@;3,(3)3,]@+@@]@*(W! 'F\D''等方法$ 国家气象信

息中心采用 'F\D' 和 I:等方法!研制了中国区域

的陆面#土壤#海洋#三维大气等多圈层多要素的实

况网格产品(2 -4)

* 江西省气象局结合本省业务服务

需求!实现了本省多种观测资料的融合处理!研制了

江西省区域的 & W气温#地面气压#相对湿度#!/ W

风速#降水等实况网格产品(0)

$ 与站点插值结果相

比!多源资料融合的网格化数据产品具有更高的空

间分辨率和数据精度!但融合产品的时空分辨率仍

然受限于站点密度以及背景场分辨率大小$ 上述融

合产品的空间分辨率最高为 ! VW!无法满足小尺度

研究对气象数据的精细度要求$ 对实况网格数据进

行空间降尺度处理!提高空间分辨率是满足更为精

细化业务服务需求的有效途径$

目前!常用的空间降尺度方法主要有动力降尺

度和统计降尺度 & 类$ 动力降尺度具有物理意义明

确的优点!但其计算量大!而统计降尺度因其计算量
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小#建模简便灵活!在国内外得到广泛应用!是现阶

段用来提高气象资料空间分辨率的主要手段$ 统计

降尺度是通过建立气象要素和地理#地形等特征因

子之间的统计回归关系进行空间降尺度处理!早期

统计回归模型主要探究气象要素与单一尺度因子

&如植被指数'之间的线性关系!LO@*3@等(5)建立归

一化植被指数 & )?JW3,+e(R R+TT(J();(N(B(*3*+?) +)1

R(d!789:'与低分辨率温度之间的回归关系!并应

用于高分辨率 789:与地表温度* DB3W等($)建立

地表温度与植被覆盖度的线性关系!并将 \I8:'

! VW地表温度降尺度至 &4/ W!=Ib' 4 VW地表温

度降至 ! VW$ 基于单一植被指数构建的降尺度模

型主要针对均一或同质的地形区域!不适用于地表

复杂的异质性区域$ 针对这一问题!不少学者将凸

显地形变化和地表类型的多种相关因子&如海拔高

度#坡度坡向以及经纬度等'加入降尺度模型!实现

对复杂地形区域的降尺度处理$ 张晓(#)以 FE\\

降水数据和 789:#数字高程模型& R+B+*3,(,(N3*+?)

W?R(,!8b\'#坡向及经纬度等因子构建 FE\\降

水数据的降尺度回归模型!得到天山地区 &4/ W高

分辨率的降水数据* 8O3) 等(!/)利用地理加权回归

方法建立地表温度与789:和8b\之间的关系!将

! VW地表温度降尺度至 #/ W$ 尽管传统的统计回

归方法在高分辨率数据获取中取得了一定效果!但

由于气象要素与地形因子存在复杂的非线性关系!

传统统计回归模型的精度和适用范围有限$ 机器学

习在解决复杂非线性关系具有优势!可以很好地处

理海量高维度数据!近年来在气象资料降尺度研究

中得到大量应用和发展$ 3̂)B等(!!)综合应用 781

9:#叶面积指数#土壤含水量#反射率!采用人工神经

网络和遗传算法对 D'FbE地表温度进行降尺度*

YO*()B@等(!&)利用 8b\#土地覆盖图#红光与近红

外波段的反射率同地表温度建立随机森林模型!在

地中海东部高程变化大的植被地区!将地表温度从

! VW降尺度到 &4/ W* 颜佳楠等(!2)利用极端梯度提

升树&<=>??@*'将! VW\I8:'地表温度降尺度至

!// W* 尹枷愿等(!%)利用随机森林&J3)R?WT?J(@*!

EK'模型构建了适合喀斯特地区的降尺度模型!得

到 !// W分辨率的地表温度产品* 徐彬仁等(!4)采

用EK算法!对青藏高原的长时间序列 FE\\降水

数据进行了空间统计降尺度研究!降尺度后的数据

精度要优于原始FE\\数据$

现有降尺度研究主要针对地表温度和降水要素

采用单一的机器学习方法!机器学习在其他气象要

素的降尺度效果如何!还有待验证$ 因此!本文利用

&/&/ 年 ! 月%&/&! 年 2 月逐小时的 & W气温网格

数据!选取海拔高度#经度#纬度等地形因子作为变

量因 子! 综 合 应 用 [+BS*=>\ & [=>'# <=>??@*

&<=>'#梯度提升树&BJ3R+()*6??@*+)B*J((! =>F'#

EK等多种机器学习方法进行复杂地形条件下的

& W气温要素空间降尺度研究!以探讨最优的降尺

度方案!将 ! VW的实况网格数据降尺度为 !// W!

并利用研究区地面观测站数据对不同降尺度模型结

果进行检验评估!为获取高分辨率数据提供一定的

思路和研究参考$

!"研究区概况及数据源

!.!"研究区概况

研究区包含江西东北部#安徽南部和浙江西部

等地区&图 !'!其地理位置为 b!!0gh!!#g!7&$gh

2!g!属亚热带季风区气候!区内以山地为主!平均海

拔 &&% W$ 研究区西南部为鄱阳湖平原地区#中部

为河谷及丘陵盆地!地势较为平坦!北部为五龙山

脉#东南部为武夷山脉!地势较为陡峭!部分地区海

拔高度在 ! /// W以上$ 整个研究区地形复杂!地

表覆盖包括水体#耕地#林地#建筑用地等多种类型!

地表空间异质性高!选取该研究区进行空间降尺度

研究具有代表性$

图 9"研究区示意图

#$%&9"RBF-5.*$B5.63,*F-1*(0= ./-.

!.&"数据源

本文使用的数据主要有气象站观测数据#实况

网格数据和 'EF\8b\数据!数据时段为 &/&/ 年 !

月%&/&! 年 2 月$ 其中!&/&/ 年 ! 月%&/&/ 年 !&

月数据用于降尺度模型建模使用!&/&! 年 !%2 月

数据用于模型运行和结果评估$

!'气象站数据$ 气象站数据主要包括江西#安

徽和浙江 2 个省份部分地面气象自动站逐小时 & W

气温观测数据!站点数量为 ! 025 个!站点空间分布

-$4-
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如图 ! 所示$ 在地势较为平坦的平原丘陵地区!其

站点密度明显要高于地形复杂的山区$ 全部气象站

数据通过业务质量控制系统进行实时质控处理!本

文使用的气象站数据全部为质控后的数据$

&'实况网格数据$ 实况网格数据为江西省气

象局业务化的多源融合实况分析产品!产品综合利

用地面站点#雷达#数值模式等多源气象数据!采用

.概率密度匹配i多重网格变分/两步融合方法!实

时生成 & W气温#地面气压#相对湿度#!/ W风速#

能见度#降水等多种气象要素网格化产品$ 产品时

空分辨率为 ! VWQS!产品空间范围为江西省区域

&b!!2gh!!#g!7&%gh2!g'$ 产品通过气象大数据

云平台数据接口获取!并裁剪出研究区范围的实况

网格数据!基于该数据进行空间降尺度研究$

2'8b\数据$ 本文使用的8b\数据为美国航

空航天局和美国国家测绘局联合测量的 'EF\数

据$ 'EF\可以覆盖全球范围&0/g7h0/g''!具有

分辨率高#数据精度好等优势!已得到广泛应用和验

证(!0)

$ 'EF\具有 'EF\! 和 'EF\2 这 & 种不同数

据精度!目前可公开免费使用的 'EF\2 空间分辨率

为 #/ W$ 本文通过地理空间云平台网站&S**M" QQ

___.B@;,?OR.;)'免费获取 #/ W'EF\2 数据!对下

载的原始分条带分行数据进行拼接#裁剪和重采样

处理!生成研究区 !// W8b\数据&图 !'$

&"研究方法

空间降尺度研究需要高分辨率信息!因此通常

引入额外信息构造趋势面才能实现降尺度转换$ 气

温的变化与地理位置#地形海拔高度等信息密切相

关$ 因此!本研究引入 !// W8b\数据采用机器学

习方法实现 ! VW分辨率 & W气温数据降尺度至

!// W!具体处理流程如图 & 所示$ 首先!对站点观

测& W气温数据#! VW分辨率的& W气温产品#!// W

分辨率的8b\数据进行特征提取和数据清洗处理!

生成用于模型训练和测试所需的样本数据* 然后!

基于样本数据和不同机器学习算法进行模型训练#

测试!建立 & W气温降尺度误差模型* 最后!将验证

时段的数据输入模型!得到各个机器学习模型的

!// W分辨率的 & W气温结果!采用自适应最优权

重法!对各个模型结果进行加权融合!生成多种机器

学习融合模型的降尺度结果!采用站点观测数据对

各降尺度结果进行检验评估!同时与双线性插值降

尺度结果进行对比分析$

图 !"! 5气温降尺度流程图

#$%&!"#)3QBF./*3,*F-! +5-*-/*-56-/.*(/-03Q41B.)$4%

&.!"数据预处理

数据预处理主要包括数据特征提取和数据清

洗$ 本文采用双线性插值方法将原始 ! VW分辨

率的 & W气温产品降尺度至 !// W!并根据站点位

置!提取站点的 & W气温格点值和站点的高程值$

以站点的 & W气温格点值#站点的高程值#站点的

经纬度作为机器学习模型的输入特征值!以格点

与站点的偏差作为模型的输出标签值!建立模型

训练数据集$ 虽然站点观测数据已通过业务质控

方法进行了数据质控处理!但是仍然存在一些疑

误和错误数据未被检测出来$ 为此!本文采用偏

差分析方法对训练数据集进行数据清洗!剔除数

据集中偏差值在 j2 倍标准差范围以外的数据作

为最终的模型训练数据集!以获得更好的模型训

练效果$

&.&"机器学习建模

在对 & W气温进行双线性插值空间降尺度基础

上!利用机器学习模型对降尺度结果进行订正优化!

以得到更为准确的降尺度结果$ 大量研究结果表

明(!5 -!#)

!集成类学习模型较单一回归模型准确度更

高!集成学习算法可以提高模型准确度$ 因此!本文

采用<=>![=>!=>F和EK等 % 种主流的集成学习

模型开展 & W气温降尺度结果的订正处理$

利用建立的历史数据集对模型进行训练建模!

在数据集中随机选择 $/G作为训练集进行优化模

型训练和参数调优!&/G作为测试集进行优化结果

验证$ 参数调优采用 @;+V+*-,(3J) 提供的网格搜索

-#4-
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方法进行自动寻优$ 调整的参数主要包括决策树个

数&)H(@*+W3*?J@'和决策树最大深度&W3dHR(M*S'等

超参数!如 )H(@*+W3*?J@从 !// 到 ! /// 以步长 !//

进行迭代寻优!从而得到各个模型最优的参数组合!

以基于最优参数训练的模型作为最终的每个机器学

习的降尺度模型$

&.2"自适应加权融合

为充分利用不同机器学习模型的降尺度结果!

发挥每个模型优势!采用自适应最优加权融合方法!

对各个机器学习降尺度结果进行融合处理!生成多

模型融合的降尺度结果$ 具体思路如下" 首先根据

每时次站点实测值!计算各个模型降尺度结果的均

方根误差* 然后根据均方根误差&J??*W(3) @cO3J(

(JJ?J!E\'b'值确定各个模型的权重系数!选取

E\'b最小值的模型!确定其权重系数为 !!其他模

型权重系数为 /!若存在多个模型的最小值 E\'b

值相同情况!则每个模型的权重系数取相同值$ 具

体计算公式为"

$'

"

%

4'!

F

4

-

4

! &!'

式中" $为加权融合值* F

4

为权重系数* -

4

为模型

值* %为模型个数$

&.%"评估方法

利用研究区气象站点观测数据对不同机器学习

模型降尺度结果进行评估分析!同时与双线性插值

降尺度结果进行对比分析!以全面客观评估各个模

型结果的数据质量$ 采用常用的一些统计指标!对

降尺度结果的数据质量进行定量评价!统计指标包

括相关系数 M#E\'b#平均误差&W(3) (JJ?J!\b'#

平均绝对误差&W(3) 36@?,O*((JJ?J!\Db'等!各项统

计指标的计算方法见公式&&'%&4'$ 在站点尺度!

研究分析各类模型结果的各项统计指标的时空变化

规律$ 此外!针对研究区复杂地形条件!开展不同地

形和下垫面的数据质量对比分析$
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式中" N为样本总数* O

4

为格点值* P

4

为观测值* O

%

和P

%

分别为格点和观测平均值$

2"结果分析

利用 &/&! 年 ! 月 ! 日%2 月 2! 日逐小时 ! VW

分辨率的 & W气温实况网格产品!基于上述构建的

机器学习降尺度模型方法!生成逐小时 !// W分辨率

的 & W气温实况网格产品!分别从空间分布对比#逐

小时序列#不同高度地形等方面对降尺度结果进行

评估分析$

2.!"不同模型结果的空间对比

将 % 种机器学习模型的降尺度结果和双线性插

值结果进行可视化处理!用于分析不同降尺度结果

的空间分布特征$ 为便于直观比较!选取同一时次

站点观测数据进行对比分析$ 图 2 为 &/&! 年 2 月 !

日 !0 时各降尺度模型以及站点观测 & W气温空间

分布图!加权融合产品为 % 种机器学习模型降尺度

结果之中的最优产品!因此图 2 不重复给出加权融

合降尺度结果$ 从图 2 可见!4 套降尺度产品&图 2

&6'%&T''具有相似的空间分布形态!其量级及空

&3' 站点观测 &6' 双线性插值 &;' [=>

图 7 +9"!8!9 年 7 月 9 日 9; 时 ! 5气温空间分布

#$%&7 +9"*F-16.*$.)0$1*/$2(*$343,! 5*-56-/.*(/-.*9;" 88 349 './BF!8!9
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&R' <=> &(' =>F &T' EK

图 7 +!"!8!9 年 7 月 9 日 9; 时 ! 5气温空间分布

#$%&7 +!"*F-16.*$.)0$1*/$2(*$343,! 5*-56-/.*(/-.*9;" 88 349 './BF!8!9

间结构与地面站点&图 2&3''均较为一致!均能很

好表现出研究区东南部温度高#西北部温度低的空

间分布特征$ 与双线性插值结果相比!% 种机器学

习方法具有更为精细的空间分布结构特征!在低温

区和高温区的空间分布上可以显示更多细节!气温

随着海拔升高而降低!% 种机器学习降尺度结果可

以表现出更多的这种地形变化特征$ [=>&图 2

&;''#<=>&图 2&R''和EK&图 2&T''模型结果与双

线性插值结果空间分布较为一致!而=>F模型结果

&图 2&(''的差别较大!存在明显的条带噪声!且在

北部区域气温明显偏低$

为更客观比较不同模型结果的空间差异!分别

计算各个模型每个站点的 E!E\'b!\b和 \Db统

计指标!图 % 为 0 种模型站点 E\'b指标空间分布

图!其他统计指标图略$ 从图 & 可见!0 种模型的误

差空间分布较为一致!E\'b在研究区北部和东南

部山区较高!而在西南部和中部平原#丘陵地区较

低$ 从全部站点统计指标来看!0 种模型结果的数

据精度均较高!其中 #/G以上站点 M均在 /.## 以

上!M%D#k/.0 l站点数量约 ! &// 个!占比达

5/G以上!\b在 j/.2 l以内的站点比例超过

$/G!%L#k/.2 l站点比例大于 5/G$ 与双线性

&3' 双线性插值 &6' [=> &;' <=>

&R' =>F &;' EK &T' \bE=b

图 ?"不同模型的O'RH空间分布图

#$%&?"*F-O'RH16.*$.)0$1*/$2(*$343,0$,,-/-4*530-)1

-!0-
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插值结果相比![=>!<=>!=>F!EK和\bE=b&本文方

法'中!Mm/.## 的站点数量分别增加了 4 个## 个#!

个#! 个和 2 个* [=>!<=>和=>F的M%D#m!l的

站点比例由 !!.#G降低至 !!.2G!\bE=b的

E\'b进一步降低至 !/.$G!而EK增加至 !&.$G*

[=>!<=>!=>F和 \bE=b中!\b在 j/.2l以内

的站点比例分别提高了 %./G!2./G!2.2G和

%.4G!而 EK降低了 &.$G* [=>#<=>#=>F和

\bE=b中!%L#m!.! l的站点数量减少了 !# 个#

!% 个#!4 个和 &% 个!而EK增加了 ! 个$ 因此!从站

点统计对比分析得出![=>!<=>和 =>F这 2 种降

尺度结果!较双线性插值结果的数据质量有明显提

高!而多种机器学习融合的降尺度结果有进一步的

改进!要优于任意单一的机器学习模型方法!EK降

尺度结果较差!与双线性插值的降尺度效果相当$

2.&"不同模型结果的时间序列对比

利用每时次站点观测数据和各个模型降尺度结

果!分别计算各个模型每个时次的 E!E\'b!\b和

\Db等统计指标!并进一步生成各个模型各项统计

指标的逐小时序列对比图&图 4'$ 从图 4 可见!0

个模型的各个统计指标具有相一致的逐小时变化趋

势!大部分时次的 Mm/.#!M%D#k!./ l!%#在

j/.4 l以内#%L#k/.4 l!其中 & 月 ! 日%!/ 日

时段内的指标普遍较低!其Mk/.5!M%D#m!.4 l!

%L#m!./ l!其主要原因是输入的原始 ! VW产品

的数据精度较低!导致降尺度结果偏差较大$ % 种

&3' ! 月 ! 日%2 月 2! 日E逐小时变化

&6' ! 月 ! 日%2 月 2! 日E\'b逐小时变化

&;' ! 月 ! 日%2 月 2! 日\b逐小时变化

&R' ! 月 ! 日%2 月 2! 日\Db逐小时变化

图 J"!8!9 年 9 月 9 日$7 月 79 日各模型统计指标逐小时变化趋势

#$%&J"S3(/)= I./$.*$343,1*.*$1*$B.)$40-M 3,0$,,-/-4*530-)12-*Q--49 T.4(./= .4079 './BF$4!8!9

-&0-
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机器学习模型中![=>!<=>和 =>F模型大部分时

次的M!M%D#和%L#指标均要优于双线性插值结

果!尤其对偏差较大时次均有明显改善!EK模型结

果与双线性插值结果相当!改进效果不明显!而多种

机器学习集成的模型的降尺度结果的各个指标值有

进一步提升!要明显优于单个机器学习模型$ 双线

性插值#[=>!<=>!=>F!EK和 \bE=b模型逐时次

E\'b平均值分别为 /.052 l!/.02$ l!/.0%0 l!

/.0%& l!/.00# l和 /.022 l$ 与双线性插值相

比![=>!<=>!=>F!EK和 \bE=b模型的 E\'b分

别降低了 4.&G!%.!G!%.0G!/.5G和 4.#G$

2.2"不同高度地形的模型结果对比

根据站点海拔高度&Q' !将 ! 025 个检验站

点划分为 % 个不同高度等级!即 k&// W!(&//!

%//' W!(%//!0//' W以及 m0// W!对应站点数

量分别为 ! &&&!&%!!#5 和 55 个!以检验不同高度

地形下的各种降尺度模型结果的准确性$ 从统计

结果可见!随着地形海拔高度升高!各种模型的降

尺度结果精度变差&图 0'!不同模型的各项统计

指标在高海拔地形条件下&高度在 0// W以上'均

表现为最低!双线性插值#[=>!<=>!=>F!EK和

\bE=b中!M分别为 /.#52!/.#5$!/.#55!/.#5#

和 /.#$/!E\'b分别为 !.%&2 l!!.&#% l!!.2! l!

!.&%& l!!.222 l和 !.&25 l$ 对比同一高度的 0

种模型统计结果表明![=>!<=>!=>F及 \bE=b

模型在各个高度层级下的各项统计指标均要优于双

线性插值的降尺度结果!而 EK模型仅在高海拔地

形条件下&高度在 0// W以上'的指标优于双线性

插值的降尺度结果$ 对比双线性插值的模型结果!

[=>!<=>!=>F及 \bE=b模型的改进效果随着海

拔增加而增大&图 5'!% 种模型结果在低海拔地区

& k&// W'的M分别提高了 /./&G!/./!G!/./&G

和 /./2G!E\'b分别降低了 !.#0G!!.!0G!&.&2G

和 2./2G!而在高海拔地区&高度在 0// W以上'的

M分别提高了 /.%4G!/.%/G!/.02G和 /.00G!

E\'b分别降低了 #.!G!$./G!!&.5G和 !2.!G!

充分说明[=>!<=>和=>F这 2 种机器学习方法对

低海拔地区和高海拔地区的降尺度结果均有一定程

度改进!而对高海拔地区的改进效果更为显著!基于

% 种机器学习方法融合的降尺度结果较单一机器学

习模型有更大的改进效果$

&3' E &6' E\'b

图 ;"各模型统计指标在不同海拔的对比

#$%&;"G356./$1343,1*.*$1*$B.)$40-M 3,0$,,-/-4*530-)1.*0$,,-/-4*.)*$*(0-1

&3' E &6' E\'b

图 N"各模型统计指标偏差在不同海拔高度的对比

#$%&N"G356./$1343,1*.*$1*$B.)$40-M 2$.13,0$,,-/-4*530-.*0$,,-/-4*.)*$*(0-1

%"结论

本文提出了一种融合多种机器学习模型的空间

降尺度方法!选取海拔高度#经度#纬度等影响因子!

综合应用[=>!<=>!=>F和EK等多种机器学习方

法!对研究区 &/&/ 年 ! 月%&/&! 年 2 月的 & W气温

进行了降尺度分析$ 利用研究区站点实测数据!从

空间分布对比#逐小时序列#不同高度地形等方面对

单个模型以及融合模型的降尺度结果进行了评估分

析!同时与双线性插值结果进行了对比分析$ 主要

结论如下"
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!'各降尺度模型结果与站点观测 & W气温较

为一致![=>!<=>和EK模型不仅具有与双线性插

值降尺度结果相似的空间结构!且更为精细!=>F

模型与双线性插值结果差别较大!同时存在明显的

条带噪声*

&'各降尺度模型的误差空间分布较为一致!降

尺度结果的数据精度均比较高!#/G以上站点 Mm

/.##!M%D#k/.0 l的站点比例大于 5/G$ [=>!

<=>和=>F模型的误差明显小于双线性插值结果!

M%D#m! l的站点比例由 !!.#G降低至 !!.2G!

多种机器学习融合模型的 E\'b进一步降低至

!/.$G*

2'各降尺度模型的各个统计指标具有一致的

时序变化趋势![=>!<=>和 =>F模型大部分时次

的M!M%D#!%L#指标均要优于双线性插值结果!尤

其对偏差较大时次均有明显改善$ [=>!<=>和

=>F的平均M%D#分别降低了 4.&G#%.!G#%.0G!

而多种机器学习融合模型降低了 4.#G*

%'从不同高度地形的对比来看!各种模型的降

尺度结果随着地形海拔高度升高误差增大$ 对比双

线性插值的模型结果!机器学习模型的改进效果随

着海拔增加而增大!在海拔高度在 0// W以上的高

海拔地区![=>!<=>和=>F的M分别提高了 /.%4G!

/.%/G和 /.02G!M%D#分别降低了 #.!G!$./G!

!&.5G和 !2.!G!多种机器学习融合模型的M提高

了 /.00G!M%D#降低了 !2.!G$

综上所述!机器学习模型能有效提高研究区 & W

气温空间分辨率和数据精度$ 总体上 [=>和 <=>

模型效果要优于 =>F和 EK模型!但从逐时次对比

看!各个机器学习模型表现不一!互有优势$ 通过多

种机器学习模型的加权融合!有效降低了单一机器

学习模型的不确定性!得到了更为准确的降尺度结

果!适用于复杂地形的 & W气温降尺度研究!为研制

满足中小尺度精细化业务服务需求的高分辨率数据

产品提供了参考$ 本文在建立降尺度模型的过程中

仅使用了地形因子变量!后续将结合更多因子&如

植被指数'对研究区降尺度做进一步的探讨分析$
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@O6M+d(,*(WM(J3*OJ(6]TO@+)B@?,3J-J(T,(;-*+N(3)R *S(JW3,-

+)TJ3J(R J(W?*(-@()@+)BR3*3_+*S 3) 3J*+T+;+3,)(OJ3,)(*_?JV

(X).:bbbFJ3)@3;*+?)@?) =(?@;+();(3)R E(W?*('()@+)B!&/!/!

%$&%'"&!5/ -&!5$.

(!&) YO*()B@C!9?S,3)R \.8?_)@;3,+)B,3)R @OJT3;(*(WM(J3*OJ(@3*

J(B+?)3,@;3,(@_+*S J3)R?WT?J(@*J(BJ(@@+?)(X).E(W?*('()@+)B

?Tb)N+J?)W()*!&/!0!!5$"!&5 -!%!.

(!2) 颜佳楠!陈 虹!姚光林!等.基于 <=>??@*的 ['F空间降尺度

方法(X).无线电工程!&/&!!4!&!&'"!4/$ -!4!0.

-%0-
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3̂) X7!CS() Y! 3̂?=[!(*3,.D@M3*+3,R?_)@;3,+)BW(*S?R ?T

,3)R @OJT3;(*(WM(J3*OJ(63@(R ?) <=>??@*3,B?J+*SW(X).E3R+?)

b)B+)((J+)B!&/&!!4!&!&'"!4/$ -!4!0.

(!%) 尹枷愿!蔡 宏!田鹏举!等.喀斯特地区地表温度空间降尺度

方法初探(X).地理与地理信息科学!&/&!!&5&2'"2$ -%0.

+̂) X̂ !C3+Y!F+3) AX!(*3,.'M3*+3,R?_)@;3,+)BJ(@(3J;S ?T*S(

,3)R @OJT3;(*(WM(J3*OJ(+) V3J@*J(B+?)(X).=(?BJ3MS]3)R =(?-

:)T?JW3*+?) ';+();(!&/&!!&5&2'"2$ -%0.

(!4) 徐彬仁!魏瑗瑗.基于随机森林算法对青藏高原 FE\\降水数

据进行空间统计降尺度研究(X).国土资源遥感!&/!$!2/&2'"

!$! -!$$.R?+"!/.0/%0QB*e]]B.&/!$./2.&4.

<O >E!`(+̂ .̂'M3*+3,@*3*+@*+;@?TFE\\MJ(;+M+*3*+?) +) *S(

F+6(*3) A,3*(3O O@+)BJ3)R?WT?J(@*3,B?J+*SW(X).E(W?*('()@+)B

T?J[3)R 3)R E(@?OJ;(@!&/!$!2/ &2'"!$! -!$$.R?+"!/.0/%0Q

B*e]]B.&/!$./2.&4.

(!0) 张朝忙!刘庆生!刘高焕!等.'FE\2 与D'FbE=8b\数据处理

及应用进展(X).地理与地理信息科学!&/!&!&$&4'"&# -2%.

ZS3)BC\![+O a'![+O =Y!(*3,.83*3MJ?;(@@+)B3)R 3MM,+;31

*+?) MJ?BJ(@@?T'EF\2 3)R D'FbE=8b\(X).=(?BJ3MS]3)R

=(?-:)T?JW3*+?) ';+();(!&/!&!&$&4'"&# -2%.

(!5) 康俊锋!黄烈星!张春艳!等.多机器学习模型下逐小时 A\&.4

预测及对比分析(X).中国环境科学!&/&/!%/ &4'"!$#4 -

!#/4.

L3)BXK!YO3)B[<!ZS3)BC !̂(*3,.Y?OJ,]A\&.4 MJ(R+;*+?)

3)R ;?WM3J3*+N(3)3,]@+@O)R(JWO,*+-W3;S+)(,(3J)+)BW?R(,

(X).CS+)3b)N+J?)W()*';+();(!&/&/!%/&4'"!$#4 -!#/4.

(!$) 胡占占!陈传法!胡保健.基于时空<=>??@*的中国区域A\&.4

浓度遥感反演(X).环境科学学报!&/&!!%!&!/'"%&&$ -%&25.

YO ZZ!CS() CK!YO >X.b@*+W3*+)BA\&.4 ;?);()*J3*+?)@

3;J?@@CS+)363@(R ?) @M3;(-*+W(<=>??@*3MMJ?3;S(X).D;*3

';+()*+3(C+J;OW@*3) *+3(!&/&!!%!&!/'"%&&$ -%&25.

(!#) 余东昌!赵文芳!聂 凯!等.基于[+BS*=>\算法的能见度预测

模型(X).计算机应用!&/&!!%!&%'"!/24 -!/%!.

Ô 8C!ZS3?̀ K!7+(L!(*3,.9+@+6+,+*]T?J(;3@*W?R(,63@(R ?)

[+BS*=>\3,B?J+*SW(X).X?OJ)3,?TC?WMO*(JDMM,+;3*+?)!&/&!!

%!&%'"!/24 -!/%!.

R6.*$.)03Q41B.)$4% 5-*F301,3/*F-! +5-*-/.$/*-56-/.*(/-%/$0

0.*. 2.1-0345()*$6)-5.BF$4-)-./4$4% 530-)1

[:<+3)T()B! P̂D7ZS()BBO?! 8b7=`(+SO3! D̂7=[+]O3)! ZYIP<O(]+)B! YP[+,+

&R4,35"4%.).7271754:,1?3!72+,)473 G.3).2! N,3:0,35 22//#0! G043,'

>21*/.B*" Y+BS -J(@?,O*+?) W(*(?J?,?B+;3,R3*3@(JN(3@3) +WM?J*3)*R3*363@+@T?JT+)(-@;3,(W(*(?J?,?B+;3,

@(JN+;(@.P@+)B*S(S?OJ,]& -W(*(J3+J*(WM(J3*OJ(BJ+R R3*3TJ?WX3)O3J]&/&/ *?\3J;S &/&! 3)R *S(*(JJ3+)

T3;*?J@@O;S 3@3,*+*OR(! ,?)B+*OR(! 3)R ,3*+*OR(! *S+@@*OR]3+W(R *?()S3);(*S(J(@?,O*+?) ?T& -W(*(J3+J

*(WM(J3*OJ(BJ+R R3*3_+*S 3J(@?,O*+?) ?T! VW*?!// W*SJ?OBS R?_)@;3,+)B63@(R ?) T?OJW3;S+)(,(3J)+)B

W(*S?R@! )3W(,][+BS*=>\&[=>'! <=>??@*&<=>'! BJ3R+()*6??@*+)B*J((&=>F'! 3)R J3)R?WT?J(@*&EK'.

FS()! *S+@@*OR];?)RO;*(R *S(_(+BS*(R TO@+?) ?TR?_)@;3,+)BJ(@O,*@?TR+TT(J()*W?R(,@.K+)3,,]! *S(R?_)@;3,+)B

J(@O,*@?TR+TT(J()*W?R(,@_(J(;?WM3J(R _+*S *S(6+,+)(3J+)*(JM?,3*+?) J(@O,*@! 3)R *S(J(@O,*@3J(3@T?,,?_@.FS(

J(@O,*@?T(3;S R?_)@;3,+)BW?R(,_(J(J(,3*+N(,];?)@+@*()*_+*S *S(?6@(JN3*+?)3,R3*3.C?WM3J(R _+*S *S(6+,+)(3J

+)*(JM?,3*+?) J(@O,*@! *S(J(@O,*@?T*S([=>! <=>! 3)R EKW?R(,@S3R @+W+,3J@M3*+3,@*JO;*OJ(@6O*_(J(W?J(

R(*3+,(R.D,,R?_)@;3,+)BW?R(,@]+(,R(R *S(@3W(@M3*+?-*(WM?J3,R+@*J+6O*+?) ;S3J3;*(J+@*+;@?T(JJ?J@.C?WM3J(R

_+*S *S(6+,+)(3J+)*(JM?,3*+?) J(@O,*@! *S(R3*3?T*S([=>! <=>! 3)R =>FW?R(,@@S?_(R @+B)+T+;3)*,]S+BS(J

MJ(;+@+?)! 3)R *S(+JJ??*W(3) @cO3J((JJ?J@&E\'b@' R(;J(3@(R 6]4.&G! %.!G! 3)R %.0G! J(@M(;*+N(,].

\(3)_S+,(! *S(M%D#3T*(J_(+BS*(R TO@+?) R(;J(3@(R 6]4.#G! _S+;S _3@S+BS(J*S3) *S3*?T3)]@+)B,(W3;S+)(

,(3J)+)BW?R(,.FS(R?_)@;3,+)BJ(@O,*@?T*S([=>! <=>! 3)R =>FW?R(,@_(J(+WMJ?N(R *?3;(J*3+) R(BJ((

;?WM3J(R _+*S *S(6+,+)(3J+)*(JM?,3*+?) J(@O,*@O)R(JR+TT(J()**(JJ3+) ;?)R+*+?)@! (@M(;+3,,]+) S+BS -3,*+*OR(3J(3@

&36?N(0// W'.FS(;?JJ(,3*+?) ;?(TT+;+()*@?TJ(@O,*@?T*S([=>! <=>! 3)R >=FW?R(,@3)R W?R(,63@(R ?)

_(+BS*(R TO@+?) +);J(3@(R 6]/.%4G! /.%/G! /.02G! 3)R /.00G! J(@M(;*+N(,]! 3)R *S(+JE\'b@R(;J(3@(R 6]

#.!G! $./G! !&.5G! 3)R !2.!G! J(@M(;*+N(,].FS(@(J(@O,*@+)R+;3*(*S3**S(R?_)@;3,+)BW?R(,63@(R ?) *S(

_(+BS*(R TO@+?) ?TR+TT(J()*W3;S+)(,(3J)+)BW(*S?R@;3) 6?*S +WMJ?N(@M3*+3,J(@?,O*+?) 3)R W3+)*3+) R3*3

MJ(;+@+?) 3)R! *SO@! +@@O+*36,(T?JR?_)@;3,+)BJ(@(3J;S ?) & -W(*(J3+J*(WM(J3*OJ(R3*3+) *S(@*OR]3J(3.FS+@

@*OR];3) 6(O@(R 3@3J(T(J();(T?JR(N(,?M+)BS+BS -J(@?,O*+?) R3*3MJ?RO;*@.

P-=Q3/01" J(3,-*+W(BJ+R MJ?RO;** & -W(*(J3+J*(WM(J3*OJ(* R?_)@;3,+)B* W3;S+)(,(3J)+)B* _(+BS*(R TO@+?)

!责任编辑# 张 仙"
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